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Resumen Actualmente el potencial del andlisis automaético de senti-
mientos en redes sociales es relevante en el desarrollo de aplicaciones pa-
ra multiples propdsitos. En este sentido, las publicaciones en Facebook
escritas en espanol pueden contener informaciéon seméntica relevante que
permitirian clasificarlas en categorias de emociones, la complejidad del
idioma hace que el andlisis de esta informacién sea dificil y dependa de
identificar palabras que tengan significado emocional. En este sentido,
proponemos un enfoque que integra una aplicacién web, una jerarquia
semantica basada en WordNet-Affect Hierachy en espafiol y un clasifica-
dor Naive Bayes que identifica las publicaciones en las emociones alegria,
tristeza y enojo.. Los resultados experimentales muestran una precision
del 63 %.

Keywords: Sentiment Analysis, Social Network Analysis, Pattern Re-
cognition

1. Introduccién

Las personas pueden expresar en una publicacién de forma indirecta algiun
tipo de emocién. Identificar estos sentimientos es una tarea sumamente complica-
da, debido a que se requieren diversos tipos de anélisis de morfologia, ortografia,
sinénimos, entre otros. Este proceso cuando es manual resulta ser complicado y
tedioso.

El andlisis de sentimientos puede ser combinado con otras técnicas de anélisis
de redes sociales para identificar usuarios potenciales para recomendar campanas
publicitarias, detectar conflictos de interés y aceptacion de temas sociales en
grupos de usuarios, entre otras aplicaciones.

De acuerdo al estado del arte en andlisis de sentimientos, tratar de automati-
zar este analisis implica al menos los siguientes mecanismos en una arquitectura
de software que de solucién al problema:

»  FExtraer texto: Recuperar el texto de interés considerando la complejidad de
la arquitectura de datos de las fuentes de informacién.
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= Normalizar texto: Por medio de un tratamiento lingiiistico recuperar 1ini-
camente palabras clave que se puedan asociar con emociones, tomando en
cuenta polisemia, sinonimia, negaciones de verbos entre otros.

s Clasificar texto: Disenar mecanismos de reconocimiento de patrones, a fin
de alcanzar una mejor precisién al momento de clasificar las publicaciones
en las categorias de sentimientos definidas.

En este trabajo, proponemos una de arquitectura de software que considera
estos mecanismos para clasificar publicaciones de Facebook en tres emociones:
alegria, enojo y tristeza. El sistema esta limitado a las siguientes restricciones
de diseno: seleccién de publicaciones en espanol, usuarios mexicanos ubicados en
la Ciudad de México y zona metropolitana, y se asume que las palabras de las
publicaciones se han escrito con ortografia correcta.

Este documento se organizada de la siguiente manera: En la seccién 11 se des-
criben los trabajos relacionados, la seccién ITI muestra la metodologia, la seccién
IV explica los resultados obtenidos, y por tltimo se discuten las conclusiones.

2. Trabajos relacionados

Diferentes algoritmos de clasificacién han sido probados en anélisis de senti-
mientos en [2], donde se extraen subtitulos de escenas de peliculas y se identifican
aquellas que son emocionales usando clasificadores entrenados. Este enfoque uti-
liza etiquetas de emociones asociadas a un conjunto de palabras.

Actualmente para el anglisis de sentimientos en texto existen corpus como
WordNet Affect [3] y Affective Norms for English Words (ANEW) [4], que fa-
cilitan usar una estrategia seméantica para detectar emociones en texto. Estas
estrategias se ha usado en [7] y [8] donde se extrae titulares de noticias aso-
cidndolos en seis tipos de emociones con una precisién del 38 %.

Estos enfoques han sido combinados con algoritmos de clasificacién, en [1]
donde se clasificaron mas de 7000 publicaciones de twitter en opiniones positivas,
negativas y neutras con una precisién del 61 %.

Nuestro trabajo propone un enfoque que combina un clasificador sémanti-
co que consume una jerarquia de palabras enriquecida y un clasificador Nayve
Bayes. Los resultados obtenidos respaldan el enfoque propuesto.

3. Metodologia

Nuestra Arquitectura Web consiste en los siguientes componentes de softwa-
re: extraccién de publicaciones usando el nicleo de la interface de programacién
de Facebook [9] (Facebook Graph API ), pre-procesamiento de palabras, clasi-
ficador base semantico, clasificador Nayve Bayes, funciones de administracién
web y despliegue de resultados.
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3.1. Componente de extraccién de publicaciones

El kit de desarrollo de software de Facebook [10] (Faceebook SDK), fue em-
pleado para poder extraer diversos atributos de los usuarios En la tabla 1 se
muestran los atributos mas importantes:

Tabla 1. Datos de usuario extraidos

Campo Descripcion Se almacena
ID Facebook Id de usuario. Si
Género El género del usuario. Si
Nombre de usuario| Nombre de usuario en Facebook. Si
Correo Email de registro en Facebook. Si
Publicaciones  |[Publicaciones realizadas en el perfil. Si

Las publicaciones son extraidas y almacenadas cuando el usuario decide ini-
ciar el proceso de andlisis de sentimientos. El componente extrae las 100 publi-
caciones mas recientes del muro de Facebook del usuario, en la Fig. 1 se muestra
parte de la aplicacién web usada para la extraccion de informacién.

Posteriormente el texto de las publicaciones es normalizado procesando sig-
nos de puntuacién (emoticones), filtrando palabras indeseadas (stopwords) y
obteniendo la forma canénica de las palabras (lematizacién).

Secuencias y signos de puntuacion: Existen secuencias de signos conocidas
como emoticones que describen un contexto emocional: :), :(, :P, D, ==, entre
otros. Por esta razon, los emoticones no son eliminados del texto de la publi-
cacion. Los emoticones son empleados particularmente por usuarios jovenes de
Facebook El resto de los signos son eliminados, a excepcion de ., ; y ,, porque
separan ideas en un texto. En este caso la clasificacién final de una publica-
cién que contiene mas de una idea, serd el resultado promedio de la clasificacién
individual de cada una de las ideas.

Filtrado de stopwords: Existen palabras que son irrelevantes en el anélisis de
sentimientos en texto, como preposiciones, articulos, entre otras. Estas palabras
son eliminadas de las publicaciones porque pueden generar resultados imprecisos
durante la clasificacién. La Fig. 2 muestra la visién general del comportamiento
de este componente.

Deteccion de la palabra pero: Generalmente, cuando utilizamos la palabra pero
en una oracion, estamos explicitamente negando la idea antepuesta a esa pa-
labra, restando relevancia y enfocdndonos en la idea posterior. Lo anterior no
es una regla infalible, pero se cumple en la mayoria de los casos por lo que se
decidié emplearla.
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Fig. 1. Interfaz para la extracciéon de datos

3.2. Componente para preprocesamiento de texto

Esta regla resulta ser de gran utilidad en los casos en los que en una misma
publicacién existen dos o mas ideas en las que puede haber, de igual manera,
dos o0 mas sentimientos involucrados. Por ejemplo en la publicacion: ahora si me
mojé horrible pero me encanté tanto jajaja”, la primera idea refleja un senti-
miento negativo que se ve anulado por la segunda idea que se encuentra posterior
a la palabra “pero”. Partiendo de esto, las ideas que precedan a la palabra “pe-
ro” son eliminadas, dejando sélo la idea o ideas que se encuentren posterior a
esa palabra.

Negaciones: Debido a la naturaleza con la que nos expresamos, existen palabras
que pueden cambiar radicalmente el sentimiento que deseamos transmitir, por
ejemplo, en la expresién “No estoy feliz”, la palabra “no” niega completamente la
idea subsiguiente. Estas negaciones son tomadas en cuenta, de manera que si en el
texto de la publicacion se encuentra el adverbio “no”, “nunca” o “ningin”, a éste
se le concatena un “_” seguido de la siguiente palabra. Y en caso de que no exista
otra palabra més en la publicacién, la palabra de la negacién es eliminada. Para
el ejemplo anterior: “No estoy feliz”, el resultado de la publicacién procesada es
“no_feliz” debido a que “estoy” es stopword.

Lematizaciéon: Para eliminar las variantes morfoldgicas de las palabras que
componen las publicaciones, se utiliz6 un lematizador con base en [11], las pala-
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Fig. 2. Fases de ejecucién del componente de preprocesamiento de texto

bras que no cuenten con su forma candnica son eliminadas de la publicacién y
no seran tomadas en cuenta en el clasificador.

3.3. Componente para clasificaciéon de publicaciones

En este componente se combinan dos procesos: el primero emplea un recurso
que contiene conceptos de sentimientos ponderados basada en WordNet Affect
(que se usa como un clasificador base), estos conceptos estdn organizados y en-
riquecidos seméanticamente como una Ontologia. El segundo proceso ejecuta un
clasificador Naive Bayes. Si la publicacion no puede asociarse a algin sentimien-
tos, sera clasificada como Ambigua.

Clasificador semantico base: El clasificador usa una taxonomia seméntica
tipo Ontologia construida a partir de WordNet-Affect [3]. Esta jerarquia contiene
diversos conceptos con carga emocional jerarquizados en diferentes niveles, cada
niveles es un grado de intensidad sentimental.

En la tabla 2 se muestra parte de la jerarquia ontoldgica, la cual se obtuvo
como resultado de una adaptacién al espafiol del recurso WordNet Affect que
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involucré el tratamiento de 771 conceptos al espanol. Estos conceptos estan con-
tenidos en una estructura jerarquica, que establece una ponderacién asociada
que es mayor a medida que el concepto es mas cercano a la raiz de un concep-
to padre que represente una emocién. La estructura jerarquica fue enriquecida
agregando a cada concepto sinénimos (que tienen significado emocional) deno-
minados sinonimos directos, también a los conceptos se agregaron expresiones
equivalentes conocidas como emoticones porque estos describen estados emo-
cionales. Al no existir corpus oficiales que describan emoticones, se tomaron en
cuenta aquellos que son mas frecuentes en las publicaciones. Los emoticones se-
leccionados son expresiones directamente relacionadas con sentimientos, por lo
tanto tienen la ponderaciéon mas alta.

Este recurso se emplea como un clasificador base, donde cada palabra de una
publicacién serd buscada en la jerarquia. Si la palabra es encontrada, entonces
esta recibe un valor que contribuird numéricamente para decidir si la publicacién
pertenece a cierta emocién. Por ejemplo, si una publicaciéon contiene la palabra
feliz, 1a cual se encuentra en la jerarquia ontolégica con un valor de ponderacion
2, entonces esto contribuira a asociar feliz con el sentimiento alegria, matemati-
camente se expresa de la siguiente forma:

) 1 1
Alegriat = Ponderacién de palabra 2 (1)
La jerarquia consiste en tres conceptos raiz: alegria, enojo y tristeza, a partir
de estos existen ramificaciones de conceptos que jerarquicamente describen a
estas emociones. Lo que permite que las palabras que estdn maéas cercanas a la
raiz tengan un peso mayor que aquellas que no lo estan, como se muestra en la
Fig. 3 y 4.
El clasificador seméntico base en caso de no poder clasificar una publicacién
en alguno de los tres sentimientos, invoca al clasificador Naive Bayes

Clasificador Naive Bayes: Recibe como entrada las palabras normalizadas
de una publicacién, y mediante un clasificador Naive Bayes se calcula la proba-
bilidad condicional respecto a cada una de los sentimientos, emplea la siguiente
férmulas:

Ermocid labra; | Emocio
p(Emocién | Publicacién) = — p(Emocién)p(palabra; | Emocién) (2)
> o p(Emocién; )p(Publicacién | Emocién;)

El denominador de la férmula (2), también conocido como evidencia, se com-
porta de manera constante en los cdlculos por lo que es omitido, reduciendo la
férmula a:

p(Emocién | Publicacién) = p(Emocién)p(palabra; | Emocion) (3)

Nuaive Bayes es un algoritmo de aprendizaje supervisado y fue seleccionado
debido a los resultados que ha obtenido en problemas de clasificacién de texto
segin [6].
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Tabla 2. Muestra de conceptos y estructura base de la jerarquia desarrollada.

Inglés Tipo |Traduccién|Sinénimos directos |Categoria|Ponderacién|Emocién
joy sustantivo| alegria |[jubilo, placer, regoci-| Alegria 1 Alegria
jo, deleite
joyfulness |sustantivo| jubilo |alegria, festividad Alegria 1 Alegria
joyful adjetivo alegre |alegre, feliz, agrada-| Alegria 1 Alegria
ble
anger |sustantivo| enojo |ira, enfado, indigna-| Enojo 1 Enojo
cién
annoyance|sustantivo| molestia |enojo, fastidio, irrita-| Molestia 2 Enojo
cién, disgusto
chafe [|sustantivo| fastidio [roce Molestia 2 Enojo
sadden verbo |entristecer |apenar,  angustiar,| Tristeza 1 Tristeza
afligir,  consternar,
desconsolar, acon-
gojar, amargar,
deprimir

Este clasificador se entrené de forma manual considerando 100 muestras de
publicaciones clasificadas, un conjunto de prueba de 802 publicaciones: 227 de
Alegria, 202 de Tristeza, 210 de Enojo y 163 clasificadas como Ambiguas. Los
resultados que a continuacién se describen, argumentan la base experimental de
este enfoque

4. Resultados

Se realizaron cinco pruebas con una muestra de 802 publicaciones, se com-
biné diferentes estrategias hasta llegar al enfoque definitivo . Los resultados son
los siguientes:

Prueba 1: Usando clasificador base sin procesamiento de emoticones Sin usar
los emoticones la presicién fue del 17 %. Este resultado fue tan bajo debido a
que los usuarios de Facebook utilizan palabras coloquiales y emoticones para
expresar sus sentimientos. En la muestra usada, se descubrié que 80 de cada
100 publicaciones contienen al menos 1 emoticon. En contraste, al considerar los
emoticones la precisién se elevd hasta un 79 %.

Prueba 2: Usando solo el clasificador Naive Bayes: La precisién del clasificador
con el entrenamiento mencionado en el apartado anterior fue de un 38 %.

Prueba 3: Usando clasificador Naive Bayes con filtrado de publicaciones: Para
ésta prueba se consideraron todas las muestras al momento de clasificar una
nueva publicacién, sino uinicamente aquellas publicaciones en las que apareciera
la palabra en cuestién. Lo anterior ocurre porque se desconoce la cantidad de
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Fig. 3. Primeros tres niveles de ponderacién de la jerarquia

palabras que estan dentro de las publicaciones asociados aun un sentimiento con
respecto a otros. La precisién para esta prueba fue del 44 %.

Teniendo en cuenta estos tres resultados la opcidn es elegir el clasificador
semantico basado en la ponderacién de la jerarquia. Este clasificador es muy
preciso si la publicaciéon a analizar contiene palabras de la jerarquia o algin
emoticon.

Debido a esto decidimos realizar otras pruebas pero esta vez combinando
los clasificadores anteriores. Dado que el clasificador basado en la ponderacién
de conceptos es el mas preciso se decidié combinarlo con algin clasificador de
la prueba 2 o 3 pero sélo en los casos en que las publicaciones no cuenten con
palabras de la jerarquia o emoticones, es decir, cuando el clasificador asigne
una publicaciéon como ambigua. De esta manera en la jerarquia de conceptos se
combina un recurso confiable como WordNet Affect, con un recurso basado en
publicaciones que contienen un lenguaje coloquial como lo son las publicaciones
de entrenamiento para Naive Bayes. Las pruebas 4 y 5 son el resultado de esta
combinacién.

Fig. 4. Conceptos generales que definen alegria y amor
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Fig. 5. Despliegue personal de resultados

Prueba 4. Clasificador basado en jerarquia de conceptos y Naive Bayes con filtra-
do de publicaciones: La precisién de esta combinacién fue del 61 %. Es evidente
que sea una precisién menor a la precision del clasificador basado en la ponde-
racion de conceptos, debido a que se da pie a clasificar publicaciones que antes
s6lo eran marcadas como ambiguas, por lo cual da pie a que el resultado de la
clasificacién sea errdnea.

Prueba 5. Clasificador basado en ponderacion WNA y Naive Bayes: La combi-
nacién de estos clasificadores es la utilizada en la herramienta, su precision es
del 63 %. Una de las ventajas de utilizar un algoritmo de aprendizaje supervi-
sado, como Naive Bayes, es que su precision va en aumento a medida que maés
muestras clasifica ya que toma en cuenta todo lo que ha clasificado previamente
a la hora de clasificar una nueva muestra.

Finalmente en la Fig. 5 los resultados son mostrados unicamente para las
publicaciones personales del usuario que autorizo el andlisis, o también se pue-
den mostrar las tendencias en sentimientos para un grupo de usuarios definidos
mediante una consulta realizada por un super usuario del sistema.

5. Conclusiones
En este trabajo se presenté una opcion 1til para andlisis de sentimientos en

Facebook, combinando un clasificador semantico y un clasificador Naive Bayes
entrenado con publicaciones seleccionadas y que alcanza un desempeno del 63 %.
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Sin embargo se detectaron casos donde la clasificacién fue ambigua dado que
existian palabras relacionadas a mas de un concepto contemplado. Por ejemplo,
el caso mas comun fueron las publicaciones cercanas al concepto “amor”.

En el ejemplo anterior, las publicaciones contienen palabras relacionadas a
“amor” que también implicitamente estaban asociadas con “alegria”, ver Fig.
4. En adicién, la jerarquia de conceptos presentada no esta capacitada para
detectar dicho concepto, y requiere de un enriquecimiento para contemplar mas
conceptos asociados a sentimientos.

También es muy importante considerar las caracteristicas del lenguaje que
usa el sector o grupo social que se usard para realizar las pruebas. El uso de
emoticones, es comin en poblaciones de edad joven y fue un factor decisivo en
el diseno de la arquitectura del presente trabajo.

Finalmente es posible mejorar la precision de clasificaciéon , a través de meca-
nismos dindmicos que incrementen el nimero de conceptos asociados a la jerar-
quia semantica, en combinacién de un incremento de los patrones que se usan el
entrenamiento del clasificador Naive Bayes. La aplicacion web queda disponible
en http://148.204.57.31/dehrs.
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